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ネガポジ解析によ るWebデ ー タと株価変動の相関関係評価
佐藤謙太 ‡ 小高知宏 ‡ 黒岩丈介 琳 白井治彦糊
Study on the Correlation between Stock Price and Web Data Using
Negative-Positive Analysis
Kenta SATO* , Tomohiro ODAKA* , Jousuke KUROIWA** , Haruhiko SHIRAI***
(Received February 6, 2015)
  In this study,we investigate the correlation between stock price and Web data.In previous re-
search,it had been reported that there are some relation between the tweets of Twitter.Analysis of the 
Web data has shown that it is useful for the prediction of stock price from the result. We examine 
whether approach of previous research is useful for Web data in Japan.We also researched the cor-
relation between stock price and Web data.We applay the negative-positive analysis to news articles 
of domestic news site. 
  We quantified the article of domestic news sites to negative or positive of the two types of value 
emotional value,and analyzed the relationship between stock price.From the experimental results,we 
found that there is a certain tendency but it is difficult to show the correlation using only negative-
positive analysis.
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1. はじめに
　本研究ではテキス トマイニング手法の一一つであるネ
ガポジ解析 を用 いて,インターネット上のデータと株価
変動 との間に相関関係があ るか どうかを探 ることを目
的 とす る.
　本研究ではインターネ ッ ト上のニュース記事 を解析
対象 とする.近年ではビッグデータが注 目を集めている.
インターネッ ト上のデー タは日々肥大化 してお り,今日
では巨大なデータリポジ トリと言 うことが出来 る.ビッ
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グーデータを解析 して特徴や傾向の発見や新たな市場
の創造な どが期待されている.株価推定の分野で も2000
年以降か らイ ンターネ ットを介 して取得で きるデータ
(SNSやニュース記事)を予測に用いる とい う研究が多
くなされて きた.[1]一[4]その中でも2010年に報告された
Twitterの感情解析 による株価推定の研究が注 目を集め
ている.[5]この先行研究ではTwitterのツイー トに対 し
て感情解析 を行 いイ ンターネッ ト上のデータを感情値
として数値化 を行った.その結果86%を超える予測精度
を出した ことに加えて,インターネッ ト上のデータの感
情値 と株価変動 との間に何 らかの相関関係があること
が示唆 された.
　株価推定の際にはテクニカル分析や ファンダメンタ
ル分析が主 に用い られる.学術分野では階層型ニュー ラ
ルネ ットワー クやベイジアンネ ッ トワークを用 いた手
法などが提案されている.これ らの従来の手法 は主 に過
去の株価や出来高,企業資産等の定量データのみを扱っ
ていた.これに対 して近年提案 されてい るビ ッグデー
タを用いた解析手法ではイ ンターネッ ト上のテキス ト
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データを一・とした非定量のデータを扱 うことがで きる.
先に例 に示 した研究成果か らこれ らのデータを用いた
株価推定の手法が有用であることが示された.従来の手
法データに加えて新たな種類のデータを推定の材料 と
して使用することが出来 るため,今後 さらなる予測精度
の向上が期待 されている.
先行研究で用 いられているWebデー タは使用 されて
い る言語が英語である.ビッグデータを用 いた株価推定
やテキス トデータの感情分析 は日本国内で も盛ん に行
われているが,英語 と日本語では文法構造や単語な どが
大 きく異なる.加えて先行研究のTwitterをのツイー ト
を用 いた点 において も日本 とは使用 しているユーザー
層などが大 き く異なることが予想され る.ニュース記事
を初め とす るWebデータを用いた株価推定手法はい く
つか提案 されているが,日本語で構成 されてい るWeb
データ と株価変動の関係 について迫 った研究報告 は少
ない.
そこで本研究で は国内のインターネ ッ ト上のニ ュー
ス記事 との間に何 らかの相 関関係が見出せ るのか を調
査 した.ニュース記事を対象にポジティブかネガティブ
かを判断するための感情値 を抽出するネガ ポジ解析 を
行い,実際の株価変動 と照 らし合わせて関係があるか ど
うかを探 ってい く.
本稿では2章 では手法 をはじめ とす る株価推定の現
状について触れる.3章ではそれ らを踏 まえて本研究で
行 う解析の流れ,手法について述べ る.4章では行 う実験
の詳細につ いて述べ る.5章で実験結果の評価並 びに考
察を述べる.6章で まとめを述べ る.
指標、経済指数による分析
(演繹的な手法)
↓
長期的な予測
価格、出来高による分析
(帰納的な手法)
↓
短期的な予測
図1株価推定手法の分類
2.現 在の株価推定手法 とその現状
2.1推定手法の分類
図1に 現在用 い られてい る株価推定手法 を分類 した
ものを示す.
株価推定の手法 は大 き く確率論の立場 に基づ いた手
法 と決定論の立場に基づいた手法に分 けられ る.確率論
の手法が用 いられ る分野 は金融工学や金融経済学があ
げられ,線形分析法 と非線形分析法 などを用いた研究が
挙げられ る∫6]決定論 に基づいた手法で はファンダメン
タル分析 とテ クニカル分析 に分 けることができる.テク
ニカル分析 は過去の株価や出来高を用 いて将来の株価
を予測す る手法である.過去の株価の推移か ら傾向や特
徴 な どのパ ターンを分析 し,株価の予測を行 う.そのパ
ターン として,現在では主に11種類 のコンティニ ュエ
イションパ ターンが類型化 されている.その例 を図2に
示す.この手法は短期的な予測に向いている手法である.
一方 ファンダメンタル分析 は企業の資産な どの経済
ボックス 下降フラツグ
図2コ ンテ ィニ ュエイ シ ョンパ ター ンの一例
指数 を用 いて予測を行 う.分析 に比べて扱 えるデータ
の量が多いため様々な角度か らの分析を行 うことが可
能である∫12]扱うデータの種類 量が多いため収集 に時
間がかか ることか ら短期的な予測には向かず,長期的な
予測や市場の将来性を分析す る際に用 いられ る.この二
つの手法はそれぞれに向き不向きが存在するため,実際
の分析 には両者 をうまく組み合わせて行 うことが主で
あ る.
また,上記 の二つの手法 の他 にも階層型 ニュー ラル
ネ ットワークを用 いた手法や,ベイジアンネッ トワーク
を用 いた手法 もある∫7M8]
近年ではビッグデータが注 目を集 めるようにな りイ
ンターネ ット上のデータを株価推定 に用 いる手法 も多
く報告 されている.
2.2ビッグデータ解析を用 いた研究
ビッグデータ解析が様々な分野で用い られるに伴 い,
株価推定の研究で もビッグデー タ解析を用いた研究が
多 くなされ るようになった.従来 の予測では扱 うのは
定量データのみであった為,定量化 されていないデータ
な どは一切考慮 されていなか った.しか しなが ら,株価
の変動は過去の株価 変動や企業の資産 な ど以外 にも変
動に関係する要因が多数あるため,定量化 されていない
データを推定の手段に用い るこ とは精度 の向上に貢献
す る余地が十分 に考 えられ る.
ビッグデータの中でも予測 に用 いられる主なデータ
はSNSやニュースサイ トをはじめとしたテキス トデー
タであ る.このデー タは従来の手法で用 い られた定量
データよ り多 くの情報が含 まれていることが多い.この
データに含 まれ る情報 をうまく数値化することで株価
推定 に応用が可能である.その手法 として行われている
のが感情分析である.感情分析 とはテキス トデー タに含
まれる感情の度合 いを数値 として算出する解析手法の
ことを指す.いくつかの先行研究でもこの手法が用 いら
れている.
2.3Webデータと株価変動の相関関係分析の試み
Twitterのツイー トを用 いた予測研究で高い予測精度
を出す報告が されたのは既 に述べた通 りである.従来 ま
での株価推定の手法は決定論的な手法を用いているた
め,すべての株価変動を完壁 に予測す ることは非常 に困
難であるが,様々な種類の情報が含 まれているイ ンター
ネ ッ ト上のテキス トデータを用いれ ば精度の向上 に寄
与出来 ることが示 された.この ことか らWeb上のデー
タを用い る手法が株価推定の手段 として有用 であるこ
とが示 された と言える.
この研究では この ような高 い精度 を出す ことは出来
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たが,なぜ ここまで高い精度 にな るのかその理由が解
明されていない.Webデー タの感情値 と変動予測の結果
のつなが りが解明されていない為,今後の精度 の向上に
向けた明確な手段 を出すのは難 しいのではないか と考
えられる.その為インターネット上のデータと株価変動
の間に相関関係の有無 を調べ,相関がある場合 はどの よ
うな関係や特徴が あるのかを調べることが必要だ と考
えた.
また,先行研究は解析対象のデータに用 いられてい る
言語が異なる.先行研究で対象 となったデータの言語は
英語であ り日本語 とは単語や文法構造が異な る.そのた
め先行研究 と同様のデータや手法 を用いて同様 の結果
を得 られ るか どうか,日本国内のWebデー タが株価推
定の手法 として有効であるか,日本語で構成 されたテキ
ス トデータは株価推定 の材料 として有効でああるか ど
うか,などの点を調べ る必要がある と考 えた.
以上の点を踏 まえて,次の章か ら本研究で行 う方法を
述べてい く.
3.解 析手法
3.1解析の目的
本研究は本国のイ ンターネッ ト上のテキス トデータ
と株価変動 との間の相関1生を調べ ることが 目的である.
先行研究では実験が行 われた国が異な るために言語仕
様や言語解析に用いる手法,インターネッ トの利用者層
並びに利用 目的,思想 な どが異な る.そのため先行研究
と同じ着眼点で解析を行 った際に同様の結果が得 られ
るか どうかをまず確認す る必要がある.そこでインター
ネ ット上にある日本語 のテキス トデー タを解析 して相
関が得 られ るか を確認す る.
3.1.1本研 究 で扱 うデー タ
ここで本研究で扱 うデータを示す.本研究で行 う解析
扱 うデータは以下である.
・日経平均株価
・ 日本 語 ニ ュー スサ イ トのニ ュース記 事
今 回はWeb上 のテキス トデータ と日経平 均株価 と
の相 関を探 る.日経平均株価 はYAHOOフ ァイナ ンス
(http:〃且nance.yahoo.cojp/)より取得することとする.ニ
ュースサイ トについてはその日更新 された トップニュー
スを全て取得 してい く.取得す る対象 とす るニュースサ
イ トは国内の全国紙5社 の 日経新聞,朝日新聞,毎日新
聞,読売新聞,産経新聞 とし,取得するデータ内容は記事
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のタイ トル,記事の本文,記事が公 開された時刻 をまと
めてひ とつのデー タとして扱 う(図3).
1言己事のタイトル
記事の日時
記事本文
ひとつのデータレコー ド 蓄積された記事データ
図3取 得 した記事データの フォーマッ ト
本論文では,ニュース記事のデータは3ヶ月分をあら
か じめ専用のス クリプ トでニ ュースサイ トか ら取得 し,
データベ ース に蓄積 させてい る.この後説明す る記事
データの加工や数値化 の処理 はデータベースか ら記事
データを取 り出 して行 うもの とす る.
3.3取得 した記事データの加工
ここではニュース記事のテキス トデータの加工につい
て説明をする.テキス トデータを数値化 を行 うが,ニュー
ス記事のままのデー タは一つの繋が った文章のままで
あり,このままでは数値化の処理 を行 うことができない.
そこでデータを数値化 出来 るように加工を行 う.テキス
トデー タの加工 には形態素解析 と呼 ばれる自然言語処
理の技術 を用 いる.
3.3.1テキス トマ イ ニ ング
テキス トマイニングとはデータマイニングの一種で,
文字列か ら構成 された大量のテキス トデータを解析 し
その中か ら有益 となる情報を取 り出す技術である.[13]テ
キス トマイニ ングはひ とつの固 まりとなった文章を細
か く区切 り,その単語の出現頻度や出現傾 向な どの調べ
ることで有用 な情報 を取 り出す.日本語 は単語 のわかち
書 きの必要であることや文法の構成が もっているゆ ら
ぎか ら解析が困難 とされていたが,自然言語処理技術の
発達によ り解析が容易に行えるようになった.テキス ト
マイニ ングを行 うには形態素解析 と呼ばれ る処理が必
要 とな る.形態素解析 については次で説明する.
3.2解析の流れ
本研究で行 う解析の流れを以下のようになる.具体的
な流れを図4に 示す.各工程の具体的な説明はそれぞれ
項を設 けて後 に説明 してい く.
1.記事データの加工
2.デー タの抽 出 ・数値 化
3.デー タの分析
インター ネット
ニユー スT
witterサ イト
曳
1
ツイート
記事
/、
ノ
加エデー タ
ー
嘲
一 ■ ■■ 一 一
一 一 一一 ■ 一
一 一 一■ ■ 一
嘲
,
①Web上からデータの取得
3.3.2形態 素解 析
形態素解析とは自然言語処理の技術のひとつである
∫14]ひとつの文章を形態素と呼ばれる言語で意味を持
つ最小単位に分割し,分割した形態素の品詞情報などを
取り出す処理のことを指す.図5に形態素解析を行った
際の文章の解析結果の例を示す.
形態素解析の例:「お待ちしております。」
文字 読み 原形 品詞 活用 活用形
列
②取得したデータの加工
③データの抽出・数値化
お待ち オマチ お待ち 名詞一サ変接
続
し シ する 動詞一自立 サ 変 ・ス 連用形
ル
て テ て 助詞一接続助
詞
おり オリ おる 動詞一非 自立 五段 ・ラ 連用形
行
ます マス ます 助動詞 特 殊 ・マ 基本形
ス
o 0 o 記号一句点
④ データのプロット・分析
定量データ
図5形態素解析結果の一例
図4本研究の解析の流れ 形態素解析を行 うためには解析対象となる言語の文
法の情報 と品詞情報のついた単語の辞書 と形態素解析
エ ンジ ンが必要であ る.今日で はオープンソースの形
態素解析エ ンジンが公開されている.それがMeCabと
呼ばれ るライ ブラリで ある.また文法及 び単語辞書 も
MeCab用IPA辞書が存在す る.本研究ではこのライブ
ラリを使用す ることとする.
3.3.3形態 素解 析 エ ン ジンMeCab
MeCabはライブラリとして実装されたオープンソー
スの形態素解析エ ンジンであ る.[lo]この ライブラリは
奈良先端科学技術大学大学院出身の工藤拓氏によって
開発 されたライブラリである.このライブラリを使用で
きる言語 はC,C++,C#javaで使用 きる他,スクリプ ト
言語のPerl,python,ruby,PHPを介 しても使用す ることが
可能である.MeCabは生成 したインスタンスに含 まれれ
るメソッ ドの引数 に解析 したい文章 を与 えるだけでテ
キス トの形態素解析 を容易 に行 うことが可能である.
3.4データの解析
ここでは加工が終わったデータの解析 について述べ
る.形態素解析 を行 った後のデータに対 して解析処理を
行 う.ここで行 う解析処理の目的はテキス トデー タを分
析 ・評価 しやすい定量データに変換 することである.こ
こで数値化 を行 った後 に実際の株価変動 と照 らしあわ
せて分析を行 う.今回本研究で用いる数値化手法は感情
解析 と呼ばれ る手法 を用 いる.
3.4.1感情 解析
ここでは本研究で用 いる感情解析 について説明する.
感情解析 とは文書 などのテキス トデータを対象 に行 う
解析 である∫15]自然言語処理の技術 を応用 しテキス ト
内の文章を数値化 し,ネガティブやポジティブ等の どの
ような感情 を持 っているのかを数値 として算出する.テ
キス トか ら取 り出せ る感情 の種類 にはい くつかあ るが,
その中でネガティブ,ポジティブの2種 類に絞って分析
を行 うものをネガポジ解析 と呼ぶ.本研究ではインター
ネ ット上のニュースサイ トか ら記事を取得 し,形態素解
析 した単語デー タに対 して感情解析 を行 う.テキス ト
解析 における文書からの感情抽出ではネガティブ,ポジ
テ ィブの他 「予期」,「怒 り」,「嫌悪」,「驚 き」,「恐
れ」等の様々な種類 の感情の軸が扱われているが,今回
本研究で はnegative及びpositiveの2種類 の感情の軸
を扱 うネガポジ解析 を行 う.図6に感情解析の大 まかな
流れ を示す.
まず形態素解析によって最小単位 に区切 られたニュー
ス記事の単語データを取 り出す.その後 それ らの単語に
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加工データ
単 語10.023465
単 語2-0.485943
単 語30.779231
単 語4-0.134323
単 語5-0.823623
単 語60.485783
:,
感情辞書を用いて
単語のスコアを算出
図6感情値付与の流れ
感情値
データ
集計 ・蓄積
対 して各単語がネガティブなのかポジティブなのかを
判定 し,適当なスコアを付与す る.全ての単語にスコア
を付与 した らそれ らを元 に文章全体が どのような感情
を持 っているか を判定す る.
ネガポジ解析 を行 うにあたって,それぞれの単語がネ
ガティブかポジティブかを判定するための辞書が必要 と
な る.本研究で は単語感情極性対応表 とを用 いる.[9]日
本語の主要 な語句がネガティブなのかポジテ ィブなの
かを一一対一一で数値化 した感情辞書である.これは ・般公
開されてお り,研究 目的に限 り使用が可能なものとなっ
ている.
対応表 にはひ とつの単語に対 してひ とつの実数値 の
スコアが付与されている.このス コアは対応 している単
語がネガティブかポジティブを数値 として表 された も
のである.スコアの範囲は一1から1で,1に近 いほどそ
の単語がポジティブであ り,-1に近いほどネガティブで
あることを表 している.本研究ではこの対応表 を用いて
ニュース記事のネガポジ解析を行 う.対応表か ら単語 と
ス コアを取 り出 し,対応表のデータを配列 として扱 う.
そしてニュース記事の単語 に対 してスコア付けを行 う.
方法 としてはニュース記事一一つ一つが対応表に登録 さ
れている単語か どうかを見てい く.ニュース記事の単語
が対応表 に登録 されている単語である場合 は対応す る
ス コアをその単語のスコア とする(図7).
上記の流れで一一つのニュース記事の全 ての単語のス
コアを算 出 してい く.また,単語極性対応表 は登録 され
ている単語 に限 りがあるためニ ュース記事 を始 め とす
る全ての 日本語の語句には当然対応出来ない.ニュース
記事の中に含まれ る固有名詞や,それ単体で は意味を成
さない接続詞な どの語句 のス コアは今回は0と する.
ひ とつのニ ュース記事の単語の全てのスコアを算出
した ら,ニュース記事が全体でネガティブなのかポジ
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表1実験環境
新聞名 URL
読売新聞 http:〃www.yomiuri.cojp/
毎日新聞 http:〃mainichijp/
朝 日新聞 http:〃wwwasahi.com/
日本経済新聞 http:〃www.nikkei.com/
産経新聞 http:〃www.sankei.com/
図7ス コア付けの流れ
ティブなのかを算 出する.一つのニュース記事内の算出
したスコアの平均値を とることとする.その平均値が正
の値であればそのニュース記事 はポジティブ,負の値で
あればネガティブと判定する.ここまでの処理を全ての
ニュース記事に対 して行ってい く.そのネガポジ解析の
結果 をニュース記事 ご とに保存 させ る.
ここまでで取得 したニ ュース記事 を数値化 する処理
が終了す る.次で数値化 したデータの分析方法について
述べ る.
3.5解析データの分析
ここではこれまでの手順で数値化 を行ったニュース
記事のデータ と株価変動の分析の仕方 について述べ る.
取得 したニ ュース記事のネガポジ解析の結果か ら,ま
ずはポジティブと判定 されたニ ュース記事の数 とネガ
テ ィブ と判定 されたニュース記事の数が時系列で どの
ように推移 しているかを見てい く.最終的には これ らを
グラフとして表示させ推移 を見 る.しか しニュース記事
の判定結果のみで は関係を見 ることは難 しいため最終
的に表示させ るグラフは以下の ものを一つのグラフ上
に表示 させ る.
系列の出来事のつなが りな ども大 き く影響す ることか
ら本来 は各 日ごとのニュースの関係 も探 ることが望 ま
しいが,今回は行 わない.今回はニュース記事そのもの
が株価変動 と関係があるか どうかを探 ることが目的な
為,時系列での出来事を考慮 した分析は今後行 うことと
す る.
またニュース記事の判定結果のプロッ トと同時に,日
経平均株価の推移 とニュース記事 との間に相関があ る
か どうかを定量 的に判断す るために相関係数の算出を
行 う.以下の式で計算 を行 う.
ρは相 関係数 を表 し,xがポジティブ及 びネガティブ
どち らかの判定 された記事数 を表 し,yが日経平均株価
の数値 を表すπ と万はそれぞれの平均を表す,上記の
式を用いてネガティブと判定 された記事 における株価
変動 との相関係数 ポジティブ と判定された記事におけ
る株価変動 との相関係数をそれぞれ算出する.算出され
た値 をみて両者 の問に どれほ どの相関が現れているか
を確認する.
4.実 験
ここで は本研究で行 う実験について述べる.ここまで
解析及 び分析 まで述べた.よって ここでは使用す るデー
タや期間などの実験設定等 を述べてい く.
・ポジティブ と判定されたニュース記事数
・ネガティブ と判定されたニュース記事数
・日経平均株価
これ らの推移 を見て株価変動 とニュース記事 との間
に何 らかの関係がないかを見てい く.
今回の推移は各 日付でニュース記事判定結果の数を
グラフ上にプロッ トする為,ニュースで取 り上げたれた
事柄の時系列の関係な どは考慮 していない.株価の変動
はその日その 日の出来事のみに依存するのではな く,時
4.1使用データ
ここで今回の実験 に用いるデータについて述べる.本
研究ではWeb上のテキス トデータが解析対象であるこ
とを既 に述べた.その中で も対象 となるデータは日本の
ニュースサイ トのニ ュース記事である.今回の実験で対
象 となるニュースサイ トは表1に 示す とお り国内の全
国紙5社 が運営 しているニュースサイ トである.
あ らか じめ蓄積 させ用意 しておいた上記のニュース
サイ ト5箇 所 の トップニ ュース(公開順 に並んだ最新
ニュース)の解析を行 ってい く.またニ ュース記事の解
表2用 いるデータの期間
1ニ ュー ス記事12・14/7/7～2・14/9/3・1
析結果 と株価の推移を照 らし合わせ るため,株価の値 も
イ ンターネ ッ ト上の株価情報サイ トか ら取得 して くる.
取得 して くる.サイ トは先に述べたようにYahooファイ
ナ ンス より日経平均株価 を取得 して くるもの とする.
また、今回表2に 示す期間のデータを用 いる.
4.2実験方法
実験方法について述べ る.今回は これまでに述べた流
れに沿って分析を進めてい く.蓄積 させたデータに対 し
て解析処理 を行 い結果をプロットさせ,同時に相関係数
も算出 し関連性があるか どうかを見てい く.
5.結 果
ここでは実験 の結果を示す.まずニュースサイ トの記
事の解析結果を示 してい く.ニュース記事に関 しては全
国紙5社 のニ ュース記事を扱った.まず は各ニュースサ
イ トごとの解析結果を示す.これか ら示すグラフには3
つのデー タが表示 されてい る.それぞれ 日経平均株価,
ポジティブ と判定されたニュース記事数,ネガティブと
判定 されたニュース記事数である.
まずは各ニ ュースサイ トごとの結果 を図8,9,10,ll,12
に示す.全てのニュースサイ トのニュース記事の総数で
見た ものが図13である.ポジティブと判定された記事 と
ネガティブと数値 を示 したものが表3,これ らのニュース
記事の判定結果 と株価変動 との相関係数は表4で ある.
6.考 察
まず ここでは5章 での結果を受けて,実験全体に関す
る考察を行 ってい く.
まずニュースサイ トのネガポジ解析の結果では、全
てのニュースサイ トの総数の場合,7月ではポジティブ
と判定 された記事の数が887個,ネガティブ と判定 され
た記事の数が3762個となってお りネガティブと判定さ
れた記事の割合が多い結果 となった.8月の間で も同様
にポジティブと判定された記事が913個,ネガティブと
判定 された記事が4455個となっている.9月の間で も
同様 にネガティブと判定 された記事の割合が多 くなっ
ている.また株価 と解析結果の相関係数 はポジティブと
判定 された記事 と株価の場合が0.002,ネガティブ と判
定 された記事 と株価 の場合が一〇.322となった.
記事全体で見 た場合 と各ニュースサイ トごとに見た
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表3記事の判定結果
新聞名 期間 ポジテ ィブ ネガティブ
読売新聞 7月 255 979
8月 241 1032
9月 278 964
毎日新聞 7月 213 729
8月 211 880
9月 158 744
朝日新聞 7月 160 683
8月 140 916
9月 142 818
日本経済新聞 7月 119 685
8月 168 845
9月 130 763
産経新聞 7月 140 686
8月 153 782
9月138 834
場合の両方で,全ての期間を通 してネガティブの割合が
多い傾 向が見 られた.全体的にネガティブに偏った傾向
であるが,相関係数 を見 るとどれ も低 い値で推移 してい
る.このことか ら今回のこの記事全体から見た結果か ら
はニュース記事 と株価変動 との間に相関がほ とんど見
られないことが示されている.ニュースサイ トごとの個
別 の結果 を見て もネガティブ と判定 されてい る記事数
の割合が多い ことに加 えて相関係数が低 く相関がほ と
ん ど見 られない結果 となった.どのニュースサイ トに対
しても同様の割合が出ることか ら,まず今回行った手法
がネガティブと判定 されやすい ものだったのではない
か とい う点が まず挙 られ る.
今回行 った解析手法 は感情解析 の中で もネガティブ
かポジティブかの2つ の軸 でテキス トを判定するネガ
ポジ解析を用いた.ネガポジ解析 を行った際に用いたの
が単語極性対応表である.の対応表 は単語ご とにスコア
が付与されているものである.今回のネガポジ解析では
対応表のスコアをそのまま使用 して行った.この対応表
はポジティブなスコアの単語 とネガテ ィブなスコアの
単語の数 と比較 するとネガティブなス コアの単語の方
が割合的に多 く登録 されてい る.今回の実験結果のネガ
ティブだ と判定 されたニュース記事数が多かったが,こ
れはこの対応表の割合 と概ね同じであった.
今回は単語 レベルでの数値化 の処理を行ったが,本来
文章 内に含 まれる感情 は単語だ けで はな く単語 の係 り
受けや,文脈な ど単語 より大 きな単位で決定 され るもの
?????????????????????????????????
?????????????????????????????????
82
図10ニ ュース記事(朝 日新聞)のネガポジ解析結果 と日経平均株価 の推移
図llニ ュース記事(日経新聞)のネガポジ解析結果 と日経平均株価 の推移
図12ニ ュース記事(産経新聞)のネガポジ解析結果 と日経平均株価 の推移
図13全ニ ュースサイ トのネガポジ解析結果 と日経平均株価の推移
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表4記 事の判定結果
新聞名
もある.対応表をそのまま使用 した今回の実験では係 り
受けや文脈 などは一・切考慮 してお らず,文脈 によっては
ネガティブにもポジティブに取れ るものの存在 を無視
していた.加えて対応表 には登録 されている単語に限 り
があ り,今回の実験では対応表 に記載されていない未知
の単語のスコアを0と して解析 を行っていた.これらの
点が今 回の実験結果 となった要因であると考 えられ る.
相関があるか どうかを確認す るためには上記の点を
考慮 した上での再実験が必要 となって くる.具体的には
ニ ュース記事の形態素解析結果を単語ベク トル として
表 し,共起関係 などを見て未知の単語のス コアを機械的
に新たに付与 した り,対応表のス コアの更新 ・変更 した
りする処理 を行 うことが必要 なので はないか と考 えら
れ る.この処理で単語 レベルでの解析が向上 され るので
はないか と考え られる.
よって今後 はまず はス コアの更新,未知の単語のス
コア付けの処理 を行 った後,単語のみで はな く構文 な
ども考慮 した解析処理 を行 う必要があると考えられ る.
未知の単語の感情値の重み付 け処理にはBracewelらの
WorldNetを用 いた半 自動での感情辞書構築の先行研究
がある∫11]この研究で行われた手順 を用い ることで未
知の単語の感情値の付与が行 えるのではないか と考え
られ る.
また,今回はニュース記事を対象 としたが,先行研究で
はSNSのデータを使用 していた.ニュース記事 とSNS
のデータでは同 じテキス トでも内容 に大 き く違 いがあ
る.ニュース記事は起 こった出来事 を端的に説明 してい
るのに対 し,SNSのつぶや き等のデータは投稿者の感情
が大 きく関与 している場合が多い.そのためニュース記
事 とSNSに同様の解析 を行った場合,SNSの方が特徴
が出やすいのではないか と考え られる.よって今後国内
のSNSを対象に した解析 も検討 してい く.
7.ま とめ
本研究はイ ンターネ ット上のテキス トデータ と株価
変動の間に相関関係があるか どうかを探った.先行研究
ではtwitterのッイー トの感情値用いた株価推定では高
い精度を出 していた.この結果か らWeb上データ と株価
変動の間に何 らかの相関関係があることが示唆された
と言 えるが,厳密 な関係が解明 されたわけではな く,な
ぜ高い精度 になるか は不明の ままであった.加えて言語
仕様が異なる日本国内のWebデー タに対 して先行研究
の手法 を応用 しよ うとした場合に同様の結果が得 られ
るか どうか,国内での研究成果 は報告されていなかった.
そこで本研究で は日本国内のWebサイ トに対 して感
情解析 を行 い,その結果が株価変動 との相関関係を見出
す ことが出来 るのか を目的 とした.本研究で は解析対象
として国内のニュースサイ トを使用 した.ニュース記事
に対 してネガポジ解析 を行い,その結果 と株価 の変動を
見た.結果は全体的にネガティブに偏 る傾 向が見 られた
が,相関係数 はどれ も低 い値 を示 していた.そのため今
回の結果 か らは両者の問 に相関を見出 した とは言えな
い結果 となった.今後 の展望 として今回行った手法 その
ものの改善が挙 げられ る.さらに今後 はネガティブかポ
ジティブかの一・つの感情の軸ではな く複数の感情の軸
か らの解析 を検討,ニュース記事だけでな く国内SNS
の解析 も行 ってい くことが挙げ られ る.
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